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Re´sume´ : On re´alise l’optimisation de forme d’une voilure d’avion supersonique dans le but
de re´duire un crite`re lie´ au bang sonique tout en pre´servant la performance ae´rodynamique. On
teste nume´riquement un algorithme de gradient et un algorithme ge´ne´tique (AG) dont les me´rites
sont comple´mentaires, et on construit un algorithme hybride. Le cas test se re´ve`le de complexite´
nume´rique mode´re´e et la me´thode de gradient, performante en vitesse de convergence asympto-
tique, semble ici souffrir peu des proble`mes de robustesse et de convergence pre´mature´e, fre´quents
en re´gime transsonique. L’AG est simple a` mettre en œuvre, robuste en convergence, et permet
aise´ment de prendre en compte les contraintes. L’algorithme hybride combine les atouts des deux
types d’approche. Pour l’e´coulement eule´rien autour de l’aile optimise´e, la valeur du crite`re de
bang est significativement infe´rieure.
Mots-cle´s : optimisation nume´rique, coefficients ae´rodynamiques, crite`re de bang sonique, me´thode
de gradient, algorihme ge´ne´tique, hybridation
∗ De´partement d’Informatique, Universite´ de Sidi Bel Abbe`s, Alge´rie
Aerodynamic optimization using hybrid genetic algorithms:
application to sonic bang reduction
Abstract: The shape optimization of a supersonic airplane wing is performed with the objective
of reducing a sonic bang criterion while maintaining the aerodynamic performance. A gradient-
based method and a genetic algorithm (GA), whose merits are complementary, are tested, and
a hybrid method is constructed. The test case reveals to be of moderate numerical complexity,
and the gradient-based method, whose asymptotic convergence rate is high, here dœs not seem
to suffer from robustness problems or premature convergence, as it does frequently in transonic
flow applications. The GA is simple to implement, robust in convergence, and easily permits to
account for constraints. The hybrid method combines the merits of both approaches. The Eulerian
flow about the optimized wing is associated with a significantly reduced value of the sonic bang
criterion.
Key-words: numerical optimization, aerodynamic coefficients, sonic bang criterion, gradient-
based method, genetic algorithm, hybridization
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1 Introduction
La perspective de construire de nouveaux avions civils supersoniques conduit a` de nombreuses
e´tudes de recherche technologique. Au plan de l’ae´rodynamique et de l’optimisation, l’un des
enjeux est de concevoir de nouvelles voilures, performantes ae´rodynamiquement et pour lesquelles
les nuisances sonores lie´es au phe´nome`ne de bang sonique, sont aussi faibles que possible.
Pour re´aliser nume´riquement les optimisations de forme rendues ne´cessaires par ce proble`me
de conception optimale multicrite`re, on s’appuie a` la fois sur certaines me´thodes classiques de
descente, a` base de gradient, et sur des algorithmes e´volutionnaires (algorithmes ge´ne´tiques). Les
me´rites de ces deux grandes familles de me´thodes sont comple´mentaires.
Les me´thodes fonde´es sur le calcul de´terministe, qui ont fait l’objet dans la litte´rature de
tre`s nombreuses e´tudes the´oriques ou applicatives, cherchent a` atteindre les extremums locaux
en re´solvant des syste`mes d’e´quations, souvent non-line´aires par application d’un l’algorithme de
gradient. En sche´matisant un peu, de`s lors qu’un gradient existe (diffe´rentiabilite´ de la fonction-
nelle), et qu’une approximation suffisamment pre´cise de ce gradient est nume´riquement e´valuable
(discre´tisation d’une e´quation adjointe ou construction de l’adjoint discret par diffe´rentiation au-
tomatique ou diffe´rences divise´es), ces me´thodes pre´sentent l’avantage d’une grande vitesse de
convergence (asymptotique), a` condition que le point initial soit suffisamment proche de l’opti-
mum, dans un voisinage ou` la fonctionnelle est convexe. Cette condition peut eˆtre tre`s restrictive
en optimisation ae´rodynamique en raison de l’existence de tre`s nombreux optimums locaux, ce qui
est souvent le cas dans les proble`mes multicrite`res avec les fonctionelles usuelles de re´duction de
traˆıne´e ou maximisation de portance.
Les me´thodes de recherche ale´atoire n’exigent pas la connaissance du gradient et s’appuient
sur la seule e´valuation de la fonctionnelle. Ces me´thodes sont ge´ne´ralement tre`s couˆteuses car
en l’absence d’information sur le gradient, un assez grand nombre d’e´valuations de fonctionnelle
est ge´ne´ralement ne´cessaire. Par contre, ces me´thodes sont souvent beaucoup plus robustes dans
leur capacite´ a` identifier l’optimum global avec une bien moindre sensibilite´ a` la condition initiale.
Pour cette raison, ces me´thodes connaissent un tre`s grand succe`s pour les proble`mes d’optimisation
complexes pour lesquels aucune des hypothe`ses classiques de diffe´rentiabilite´ et de convexite´ n’est
justifie´e. Elles sont pre´fe´re´es aux me´thodes de calcul e´nume´ratives qui souffrent de plus grandes
limitations.
Parmi ces algorithmes, on distingue les algorithmes pseudo-ale´atoires, dont l’algorithme ge´ne´-
tique (AG) est un exemple. Les AG se basent sur l’analogie avec l’e´volution naturelle des espe`ces.
Ces me´thodes utilisent un choix ale´atoire pour guider une exploration intelligente de l’espace des
parame`tres code´s. Un AG pre´sente l’avantage d’eˆtre bien adapte´ aux proble`mes d’optimisation
non line´aire la` ou` les me´thodes classiques sont peu robustes.
Les algorithmes ge´ne´tiques ont e´te´ utilise´s avec grand succe`s a` l’INRIA pour traiter de nom-
breux volets nume´riques des proble`mes d’optimisation en ae´rodynamique ou plus ge´ne´ralement en
ae´ronautique. Citons:
– Expe´riences de faisabilite´: [10] [15]
– AG paralle`les: [13] [14] [3] [26] [5] [28]
– Proble`mes multicrite`res et strate´gies de jeux: [18] [9] [21] [22] [27] [29]
– AG adapate´ par re´seau neuronal artificiel: [8]
– Parame´trisations auto-adaptatives: [1] [23]
– Algorithmes hie´rarchiques: [2] [4].
Dans ce rapport, on examine d’abord comparativement deux techniques d’optimisation (gra-
dient, AG), pour quantifier leur efficacite´ et leur faiblesse dans le contexte d’un cas-test d’opti-
misation ae´rodynamique (optimisation de forme d’une voilure, en partant d’un profil NACA0012
prolonge´ en 3D, vis-a`-vis d’un crite`re de bruit). Dans une deuxie`me partie, on construit une hy-
bridation des deux me´thodes pour augmenter la qualite´ de l’optimisation.
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2 Le cas test d’optimisation
Le proble`me consiste a` optimiser en 3D la surface d’une aile en e´coulement supersonique
compressible non-visqueux dans le double but de minimiser un crite`re lie´ au bang sonique (voir
illustration, Figure 1) et d’optimiser les coefficients ae´rodynamiques (traine´e, portance).
ΩSB
Boite de controle
Limites du domaine de calcul
Choc arriere
15km
sol
Choc avant
pression
Fig. 1 – Bang sonique: champs proche et lointain
Pour re´aliser cette optimisation, on e´value une fonctionnelle couˆt ayant la forme ge´ne´rale
suivante j(γ) = J(γ,W (γ)) ou` γ repre´sente la forme, sous la contrainte de l’e´quation d’e´tat
Ψ(γ,W (γ)) = 0 mode´lisant l’e´coulement 3D dans un domaine Ω, [25].
On a choisi de mode´liser l’e´coulement supersonique compressible non-visqueux autour de l’aile
par les e´quations d’Euler 3D e´quipe´es d’un parame´trage de la modification de la frontie`re et d’une
condition de transpiration [12, 16] pour re´percuter cette modification dans l’e´coulement.
L’objectif essentiel de l’optimisation est de re´duire le bruit lie´ au bang sonique, sans trop
de´grader les performances ae´rodynamiques de la voilure.
Dans notre e´tude, a` l’instar de [25], on n’a pas simule´ le phe´nome`ne de bang proprement dit
(d’ailleurs sujet de proble`mes ardus de mode´lisation), mais pris en compte sa source par une
inte´grale de pression dans le champ proche.
Plus pre´cise´ment, on a conside´re´ une fonctionnelle couˆt dont le terme principal est e´gal a`
l’inte´grale de la norme du gradient de pression dans un volume situe´ sous l’aile et comportant
e´galement des termes pe´nalisant les e´carts par rapport a` des valeurs de re´fe´rence de portance et de
traine´e, ainsi que d’e´paisseur et de volume, et un terme fictif d’e´nergie de de´formation e´lastique,
sensible aux oscillations de maillage pour son effet re´gularisant. En de´finitive, la fonctionnelle a la
forme suivante:
j(γ,W (γ)) = α1
(
CD − C
0
D
)2
+ α2
(
CL − C
0
L
)2
(1)
+ α3
∫
ΩSB
|∇p|2dΩ+ α4
(
max
i
(
δVoli
Vol0
i
)− ǫT
)+
RR no 4884
6 Oulladji & Janka & De´side´ri & Dervieux
+ α5
∣∣∣∣∣
δVol(Ωint)
Vol(Ωint
0)
∣∣∣∣∣+ α6
∫
Ωint
τijǫijdΩ,
ou` W (γ) est la solution stationnaire des e´quations d’Euler dans Ω(γ).
Les coefficients α1,. . . ,α6 permettent de moduler les poids relatifs des six contraintes (traine´e,
portance, bang sonique, e´paisseur, variation de volume et e´nergie e´lastique) prises en compte dans
j(γ).
L’inte´gration du gradient de pression s’effectue sur un volume ΩSB place´ sous l’avion (cf.
Fig. 1).
Contraintes ae´rodynamiques Les trois premiers termes de (1) repre´sentent des contraintes
ae´rodynamiques; on souhaite principalement minimiser la source du bang,
JSB =
∫
ΩSB
|∇p|2dΩ,
tout en pre´servant la portance CL. Deuxie`mement, on veut aussi re´duire la traine´e CD.
Contraintes ge´ome´triques Les autres termes dans (1) constituent les contraintes ge´ometriques
introduites par pe´nalisation. Le terme
JV =
∣∣∣∣∣
δVol(Ωint)
Vol(Ωint
0)
∣∣∣∣∣
pe´nalise le changement du volume a` l’inte´rieur du profil.
Le terme
JT =
(
max
i
(
δVoli
Vol0i
)− ǫT
)+
exprime une pe´nalisation sur le changement local de l’e´paisseur. On note que le changement
d’e´paisseur peut eˆtre e´value´, en chaque nœud i de la peau, comme un rapport du volume
δVoli
Vol0i
≈
δhi
h0i
.
On fait ici l’hypothe`se que le de´placement des nœuds s’effectue dans la direction normale a` la
surface, ce qui ne change pas l’aire des cellules sur la peau. Un pourcentage de variation au plus
e´gal a` ± 100× ǫT % est autorise´.
2.1 Parame´trisation hie´rarchique
L’application d’une me´thode d’optimisation de forme (AG ou hybride), soule`ve la question de
la parame´trisation qui doit eˆtre:
– re´gularisante, pour des raisons de compatibilite´ entre les espaces fonctionnels de la forme et
de l’e´tat,
– re´ductrice de la dimension d’espace, car le nombre de nœuds frontie`res est ge´ne´ralement bien
plus grand que le nombre pratique de parame`tres qu’un optimiseur standard peut traiter, et
– hie´rarchique, afin de gagner en efficacite´ algorithmique en s’inspirant des algorithmes multi-
niveaux, comme les multigrilles.
Une technique de parame´trisation hie´rarchique [11] pour une repre´sentation CAD-free d’une
surface triangule´e de la forme, se base sur l’agglome´ration de volumes de controˆle et le lissage
hie´rarchique (cf. Fig 2).
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Fig. 2 – Re´duction du nombre de parame`tres par agglome´ration (a` gauche) et lissage
La ge´ome´trie est la frontie`re surfacique d’une te´trae´drisation 3D non-structure´e. La construc-
tion de la parame´trisation hie´rarchique multiniveau de la forme se base sur le principe d’ag-
glome´ration des noeuds du maillage [11]. La surface est assimile´e a` une varie´te´ Σh assez lisse. La
de´formation est note´e δΣh. La nouvelle varie´te´,
Σh +Ah δΣh
est produite par la composition syme´trique d’ope´rateurs de projection et de lissage:
Ah = L1P1L2P2 . . . LkPkP
∗
kL
∗
k . . . P
∗
2L
∗
2P
∗
1L
∗
1
L’ope´rateur de projection Pm (1 ≤ m ≤ k) est un prolongement au niveau m et P
∗
m, son
tranpose´, est une restriction.
L’ope´ration de lissage Lm est une moyenne ponde´re´e par un produit scalaire de normales:
(Lm~x)i = (1− θ)~xi + θ
∑
j∈v(i)∪i wij~xi
∑
j∈v(i)∪i wij
ou` wij sont les poids de´finis par:
wij = max(Area(i) ·Area(j).~ni.~nj ,0) ‖ ~ni ‖= 1 ∀i,
ou` θ est le parame`tre de lissage. Le symbole V (i) repre´sente le voisinage de la cellule i.
2.2 Mode`le de transpiration
Le mode`le de transpiration permet de de´crire la variation de l’e´tat conse´cutive a` une de´formation
de la ge´ome´trie, sans refaire le calcul d’e´coulement dans le domaine de´forme´. On utilise les condi-
tions de transpiration [11, 16]. La me´thode permet de simuler les de´formations du bord de domaine
de calcul par les conditions au bord du maillage initial. Si on note shell la forme a` repre´senter par
les conditions de bord, et ~nshell sa normale, le flux frontie`re lie´ a` la condition de glissement s’e´crit
Ψ(W )bordglissant = qW + (0,p(W )nx,p(W )ny,p(W )nz,p(W )q),
ou` q = ~V .(~n− ~nshell). Ici le vecteur ~V repre´sente la vitesse de fluide. Cette approche a e´te´ teste´e,
valide´e et extensivement exploite´e en conception optimale de forme (voir [11, 12, 16]).
De cette manie`re, on peut (dans la limite de petites perturbations de forme) e´viter de remailler
le domaine de calcul. Les expe´riences nume´riques [11, 12] montrent, que les formes optimales
ainsi obtenues sans remaillage par les conditions de transpiration sont peu diffe´rentes des formes
obtenues en utilisant le remaillage du domaine. Dans le cas des grandes de´formations, on pourrait
combiner la technique de transpiration a` un remaillage occasionnel.
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Parmi les inconve´nients des conditions par transpiration, on note une certaine insensibilite´ du
syste`me discret aux oscillations de forme (hautes fre´quences) dues a` la discre´tisation. On a observe´
dans [11, 25] le de´couplage pair-impair des nœuds sur la peau de la forme optimale. Ce phe´nome`ne
peut s’expliquer par le fait que le proble`me discret est formule´ en utilisant les vecteurs normaux
aux nœuds de la peau. Ces vecteurs sont calcule´s a` partir de la moyenne arithme´tique des normales
sur des facettes de peau. Par conse´quent, les perturbations de forme de fre´quence maximale sont
dans le noyau de la discre´tisation, donc invisibles par le solveur discret. Cet inconve´nient est encore
aggrave´ par le mode`le de transpiration qui est, lui-aussi, un mode`le inte´gral.
Pour reme´dier a` ce proble`me, dans [12, 25] il a e´te´ propose´ de chercher la forme optimale sur
les niveaux grossiers seulement. Ici, on propose de plus le rajout d’un terme de re´gularisation de
forme dans la fonctionnelle couˆt (1), qui perc¸oit tre`s bien les oscillations parasites sur le niveau le
plus fin.
3 Techniques d’optimisation
L’algorithme global est compose´ de trois boucles:
1. la boucle exte´rieure qui prend en charge le remaillage pour ge´ne´rer une forme nouvelle a`
partir de la condition de transpiration;
2. la boucle interne d’optimisation, re´alise´e ici par la me´thode de gradient, l’AG ou l’algorithme
hybride (AG et gradient), de´crit plus bas;
3. la boucle la plus interne pour la recherche locale en 1D du pas de descente; ce parame`tre est
local dans le cas ou` il est e´value´ pour tout les niveaux de discre´tisation [25, 11].
3.1 Me´thode de gradient
Cette me´thode d’optimisation de la fonctionnelle couˆt se base sur le calcul du gradient par
diffe´rences divise´es. Elle s’appuie sur une convergence fine du solveur et combine approximations
pre´cises et tre`s bonne vitesse de convergence. Par contre la me´thode est fragile car sensible au
choix de son initialisation. Au discre´dit de ce type de me´thode, on notera [24], que le monde re´el
a` explorer est envahi de discontinuite´s, d’espaces de recherches bruite´s et multimodaux [7].
La me´thode de gradient est donne´e comme suit:
γn+1
i
= γn
i
− ρAn grad(J), grad(J) =
∂J
∂γ
i
.
Pour calculer une approximation du gradient grad(J) on utilise au choix des diffe´rences finies,
technique assez couˆteuse en temps de calcul, ou la me´thode de l’e´tat adjoint, qui s’e´crit comme
suit:
< j′(γ),δγ >=<
∂J
∂γ
(γ,W ),δγ > + <
∂J
∂W
(γ,W ),
dJ
dW
(γ)δγ >
En utilisant la diffe´rentiation du flux Ψ(γ,W ) on a:
< j′(γ),δγ >=<
∂J
∂γ
(γ,W ),δγ > − < Π,
∂Ψ
∂γ
(γ,W )δγ > ,
ou` Π est l’e´tat adjoint, solution du syste`me:
[
∂Ψ
∂W
(γ,W )
]
∗
Π =
∂J
∂W
(γ,W ).
Par conse´quent le proble`me d’optimisation a` re´soudre est le suivant:
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Ψ(γ,W ) = 0 (e´quation d’e´tat)[
∂Ψ
∂W
(γ,W )
]
∗
Π =
∂J
∂W
(γ,W ) (e´quation e´tat adjoint)
j′(γ) =
∂J
∂γ
(γ,W )− < Π,
∂Ψ
∂γ
(γ,W ) >
3.2 Me´thode e´volutionnaire (AG)
Propose´ par J. Holland, les algorithmes ge´ne´tiques artificiels mode´lisent l’e´volution naturelle.
Ils utilisent a` la fois les principes de la survie des structures les mieux adapte´es, et les e´changes
d’informations pseudo-ale´atoires. Pour former un algorithme d’exploration [24] qui posse`de cer-
taines des caracte´ristiques de l’e´volution des espe`ces, ils se basent sur trois ope´rateurs: la se´lection,
le croisement et la mutation.
Dans les proble`mes d’optimisation par AG, les individus repre´sentent l’espace des solutions
obtenues en croisant les meilleurs d’entre eux pour cre´er de nouvelles solutions potentiellement
meilleures.
La programmation ge´ne´tique de ce genre de proble`mes est fonde´e sur:
– une repre´sentation chromosomique des solutions du proble`me;
– une me´thode pour cre´er une population initiale de solutions;
– une e´valuation qui joue le roˆle de l’environnement: elle classe les solutions en fonction de
leur aptitude;
– des ope´rateurs ge´ne´tiques qui de´finissent la manie`re dont les caracte´ristiques des parents
sont transmises aux descendants;
– les valeurs des parame`tres utilise´s par l’AG (Taille de la population, les probabilite´s lie´es a`
l’application de chaque ope´rateur ge´ne´tique) [17].
Les AGs utilisent simultane´ment un ensemble de points (population d’individus), en escaladant
plusieurs directions en paralle`le [24]. Ainsi la probabilite´ de trouver un faux optimum est re´duite.
Un AG commence avec une population de chaines ale´atoires et ge´ne`re par la suite des populations
de chaines successives en fonction des parame`tres rencontre´s, et n’a pas besoin d’informations
auxiliaires autres que les valeurs associe´es a` chaque chaine. En contre-partie de leur robustesse,
les AGs sont couˆteux lorsqu’on optimise un syste`me re´gi par une EDP en raison du grand nombre
d’e´valuations.
3.2.1 Terminologie des AGs
Comme les AGs ont leur racine a` la fois dans la ge´ne´tique naturelle et l’informatique, la
terminologie utilise´e est un me´lange du naturel et d’artificiel. On passe ici en revue les liens entre
les termes de´ja` introduits et leurs e´quivalents naturels pour ainsi nous conformer a` la litte´rature
spe´cialise´e:
– Les chaˆınes des AGs sont analogues aux chromosomes des syste`mes biologiques, qui sont des
e´difices contenant le mate´riel ge´ne´tique code´ pour la construction et le fonctionnement d’un
organisme.
– Le paquet total de chaines appele´es (structures) est e´quivalent au (ge´notype) qui est l’en-
semble du mate´riel ge´ne´tique dans les organismes naturels.
– Les structures de´code´es qui forment l’ensemble des parame`tres donne´s dans les AGs, sont
par analogie, l’organisme forme´ par l’interaction de l’ensemble du mate´riel ge´ne´tique avec
son environnement qui est appele´ le (phe´notype).
– Dans la ge´ne´tique naturelle, on dit que les chromosomes sont forme´s de ge`nes, qui peuvent
prendre diffe´rentes valeurs appele´es (alle`les), similairement on dit dans les AGs que les
chaˆınes se composent de traits ou de´tecteurs qui prennent diffe´rentes valeurs.
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– En ge´ne´tique naturelle, la position d’un ge`ne (son Locus) est identifie´e inde´pendamment de
sa fonction, ceci est aussi vrai pour les AGs ou` les traits peuvent eˆtre localise´s a` diffe´rentes
positions sur la chaˆıne.
Les liens entre les terminologies naturelles et artificielles sont re´sume´s dans le tableau suivant :
Evolution naturelle Evolution artificielle
Chromosome Chaˆıne
Ge`ne Caracte`re
Alle`le Valeur de caracte`re
Locus Position dans la chaˆıne
Ge´notype Structure
Phe´notype Structure code´e
Epistasia Non line´arite´
Tab. 1 – Terminologie des phe´nome`nes d’e´volution
3.2.2 L’e´laboration des AGs
La proce´dure ge´ne´rale d’un algorithme ge´ne´tique peut eˆtre repre´sente´e comme suite :
– PROCEDURE Algorithme Ge´ne´tique
– DEBUT, t=0
– Initialisation de la Population des Individus P(t)
– Evaluation de la Population P(t)
– BOUCLE jusqu’a` Terminaison (Conditionnelle)
– t=t+1
– Se´lection de la nouvelle Population P(t) depuis l’ancien Population P(t-1)
– Changer P(t)
– Evaluer P(t)
– FIN BOUCLE
– FIN PROCEDURE
Repre´sentation de l’individu Chaque individu a` une forme chromosomique dont on a calcule´
le nombre de ge`nes de la fac¸on suivante :
On spe´cifie un intervalle de variation [a,b] pour chaque variable d’optimisation x, ainsi qu’une
pre´cision arithme´tique ε (par exemple ε = 10−6). En codage binaire, on pose
x = a+ (b− a) ξ (0 ≤ ξ ≤ 1)
et on exprime la partie entie`re E(ξ/ε) en base 2 pour former le ge`ne comme une suite de 0 et de
1 (bit-string).
Les parame`tres du code sont les suivants:
bits - le nombre de bits requit par variable;
bornes - les intervalles des variables;
pre´cision - la moindre diffe´rence pour distinguer deux nombres; Bits = arrondir(log2((bornes(:,2)-
bornes(:,1))’ ./ pre´cision)).
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Se´lection Le proce´de´ de la se´lection, est celui, comme on le sait naturellement, charge´ de la
procre´ation des ge´ne´rations successives a` partir de la population initiale, en se´lectionnant les
individus les plus adapte´s a` contribuer dans la cre´ation de la ge´ne´ration suivante.
Pour se´lectionner les individus aptes a` survivre et a` donner des re´sultats ame´liore´s, les cher-
cheurs ont pense´ a` des formes de se´lection intelligentes a` ce but. Parmi plusieurs types de se´lections
e´labore´s, on trouve par exemple la se´lection par la roulette, et la se´lection utilisant une norme
ge´ome´trique.
Croisement Lorsque la se´lection se termine, chaque individu a une probabilite´ Pc de se croiser
avec un autre de la population. Une chaˆıne ne subissant aucun croisement est alors reproduite
inte´gralement dans la population fille, a` condition que l’ope´rateur de mutation n’intervienne pas.
Pour produire de nouvelles ge´ne´rations, l’ope´rateur de recombinaison a lieu entre les chaˆınes
se´lectionne´es de fac¸on intelligente, en e´changeant tout simplement deux parties de deux individus
diffe´rents, pour donner deux autres individus, ainsi une nouvelle ge´ne´ration est produite.
Mutation Apre`s le croisement, la descendance subit l’ope´ration de mutation. Les variables de
descendance sont mute´es par l’addition de petites valeurs ale´atoires avec une faible probabilite´. La
probabilite´ de mutation d’une variable est mise pour eˆtre inversement proportionnelle au nombre de
variables (dimensions). Ce qui implique que pour une grande dimensions un individu a une petite
probabilite´ de mutation. Avec le temps, le croisement devient moins efficace, car les individus
deviennent similaires, c’est a` ce moment que le phe´nome`ne de la mutation devient important.
Ces mutations ne cre´ent pas ge´ne´ralement les meilleures solutions au proble`me, mais elles
e´vitent l’e´tablissement de populations uniformes incapables d’e´voluer. D’autre part la mutation
prote`ge contre la perte d’information non re´cupe´rable.
Chaque ge`ne de l’ensemble des chaˆınes de la population a une probabilite´ Pm de subir une
mutation a` chaque ge´ne´ration.
Re´insertion Une fois produite la descendance par se´lection, croisement et mutation des indi-
vidus de l’ancien population, la valeur d’adaptation (fitness) de la descendance est de´termine´e.
Ensuite on proce`de a` une nouvelle e´tape, la re´insertion, qui est de´finie suivant plusieurs sche´mas et
cela selon la taille de la descendance produite. Si la taille de la descendance produite et infe´rieure
a` la taille de la population originale, alors la descendance doit eˆtre re´inse´re´e dans la vieille popu-
lation, afin de maintenir sa taille originale. De meˆme, si on ne re´inse`re pas toute la descendance
a` chaque ge´ne´ration, ou si davantage de descendances sont produites que la taille de l’ancienne
population, alors un sche´ma de re´insertion doit eˆtre utilise´ pour de´terminer quels individus doivent
exister dans la nouvelle population.
Re´insertion globale Diffe´rents sche´mas de re´insertion globale existent:
– Re´insertion pure : Produire autant de descendance qu’il y a de parents et remplacer tous les
parents par la descendance . Ce sche´mas repre´sente la re´insertion la plus simple ou` chaque
individu vit une seule ge´ne´ration et il est utilise dans un simple algorithme ge´ne´tique .
– Re´insertion uniforme : Produire moins de descendances que les parents et remplacer les
parents uniforme´ment au hasard.
– Re´insertion d’e´litiste : Produire moins de descendance que les parents et remplace les plus
mauvais parents.
– Re´insertion base´e sur la fitness : Produire plus de descendance que celle de´sire´e pour la
re´insertion et re´inse´rer seulement la meilleure descendance .
La me´thode commune´ment recommande´e est celle de l’e´litisme combine´ a` la re´insertion base´e
sur la fitness. A chaque ge´ne´ration, un nombre donne´ des mauvais parents est remplace´ par nombre
e´gal de la descendance les plus adapte´e.
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3.3 Objectif de l’e´tude (me´thode hybride)
L’objectif de notre e´tude est d’hybrider les deux me´thodes de´crites ci-dessus afin d’ame´liorer
la solution optimale en combinant l’exploration la plus robuste de l’espace de recherche par AG
et vitesse de convergence asymptotique de la me´thode de gradient.
Les AGs dans leur forme la plus pure sont des proce´dures d’exploration aveugle, ils n’exploitent
que les codages et les valeurs de la fonction a` optimiser pour de´terminer les tentatives possibles
de la nouvelle ge´ne´ration. C’est a` la fois un avantage et un inconve´nient.
Le fonctionnement des AGs ne´cessite seulement la connaissance de la valeur d’adaptation
(fonctionnelle couˆt). Graˆce a` cela, leur champ d’application est tre`s large. Cependant, comme ils
n’exploitent pas toute la connaissance disponible du proble`me, ce qui les de´savantage au plan de
la convergence asymptotique. Par conse´quent il peut eˆtre avantageux de combiner l’information
spe´cifique a` un proble`me avec les AGs en les hybridant. Plusieurs auteurs ont propose´ de telles
hybridations (Bethke, 1981, Bosworth, Foo et Zeigler 1972, Goldberg, 1983), l’ide´e est simple,
inte´ressante, et peut eˆtre utilise´e pour ame´liorer les performances finales de l’exploration ge´ne´tique.
Il y a plusieurs moyens d’hybrider les AGs tout en maintenant une structure de programme
assez modulaire. Une approche se´quentielle (en batch) est utilise´e dans notre cas. De cette facon,
il suffit de laisser tourner l’algorithme ge´ne´tique jusqu’a` un niveau conse´quent de convergence,
ensuite on laisse la proce´dure d’optimisation par l’algorithmes du gradient prendre le relais, en
prenant par exemple les 5% ou les 10% meilleurs individus de la dernie`re ge´ne´ration.
4 Expe´riences nume´riques
4.1 Pre´sentation du cas test
On a d’abord fabrique´ un maillage 3D te´trahe´drique autour d’une voilure aux sections ho-
mothe´tiques a` un profil NACA0012.
A cette fin, on s’est appuye´ sur une triangulation (2D) autour d’un profil NACA0012 raffine´e
autour du choc attache´ au bord d’attaque et repre´sente´e a` la Figure 3.
Fig. 3 – Triangulation autour d’un profil NACA0012
On s’est ensuite donne´ une forme en plan avec fle`che repre´sente´e a` la Figure 4.
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Fig. 4 – Forme en plan de la voilure
Fig. 5 – Maillage 3D autour d’une voilure aux sections homothe´tiques au profil NACA0012
Enfin, on a construit la ge´ome´trie discre`te tridimensionnelle en reproduisant par homothe´tie la
triangulation 2D de manie`re a` respecter la forme en plan, et en coupant les prismes en te´trahe`dres.
Le maillage initial ainsi construit est repre´sente´ a` la Figure 5. Le maillage de peau correspondant
est visualise´ a` la Figure 6. Ce maillage initial contient 2790 nœuds et 13710 te´trae`dres dont 105
nœuds et 193 de facettes sur la peau.
Les conditions de calcul correspondent a` un nombre de Mach a` l’infini de 1.8 et un angle
d’incidence de 3.00 degre´s.
On a fixe´ la traine´e et la portance cibles a` 0 et 0.0549 respectivement. Le volume de l’aile est
impose´, e´gal a` celui de la ge´ome´trie initiale.
4.2 Optimisation par la me´thode de gradient
Ici nous avons applique´ la me´thode de gradient pour l’optimisation de la forme d’aile NACA0012
sur le niveau le plus fin qui comporte 105 nœuds sans avoir besoin de l’utilisation de la me´thode de
parame´trisation hie´rarchique, car le gradient peut ope´rer sur ce nombre de parame`tres d’optimisa-
tion. Les figures suivantes montrent le processus d’optimisation de chaque terme de la fonctionnelle
couˆt durant 40 ite´rations du gradient et dans un temps conside´rable. Dans ce cas, la pe´nalisation
sur le volume n’est pas prise en compte duˆ a` la difficulte´ du calcul de gradient qui en re´sulterait, par
contre, ulte´rieurement, on proce`de a` une utilisation de cette pe´nalisation en utilisant la projection
du gradient; pour pre´server le volume cette projection est effectue´e directement apre`s l’e´valuation
du gradient sur un espace des volumes pre´servant le gradient voir [25].
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Fig. 6 – Ge´ome´trie initiale de voilure NACA0012
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Fig. 7 – Re´duction du crite`re de bang et du crite`re d’e´lasticite´: convergence de la me´thode de
gradient
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Fig. 8 – Historique des valeurs de la traˆıne´e, de la portance et de l’e´paisseur: convergence de la
me´thode de gradient
On peut conclure d’apre`s les graphes qui repre´sentent l’historique des valeurs des termes de la
fonctionnelle couˆt durant le processus de convergence de l’algorithme de gradient et le tableau qui
suit, qu’on a pu optimiser la forme de l’aile et re´duire le crite`re de bang au prix d’une re´duction
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Fig. 9 – Historiques des valeurs de volume et de fonctionnelle couˆt total: convergence de la me´thode
de gradient
de portance de seulement de 6%, en conservant la variation de volume estime´e par 2.52% de
changement.
Fonctionnelle couˆt 0.13293
Portance 0.051399
Traˆine´e 0.083676
Bang supersonique 0.80532
taux de variation de volume 2.523
Tab. 2 – Valeurs optimales obtenues par l’algorithme de gradient
4.3 Optimisation par la me´thode e´volutionnaire
L’algorithme ge´ne´tique qu’on a choisi pour proce´der a` l’optimisation mono-objectif de la fonc-
tionnelle couˆt, comporte une population d’individus ou` chaque individu se compose de 28 pa-
rame`tres a` optimiser repre´sentant les variations de 28 zones ge´ome´triques.
Ces zones repre´sentent un niveau grossier de la ge´ome´trie (surface) d’aile NACA0012 obtenue
par l’application de la parame´trisation hie´rarchique sur le niveau le plus fin qui repre´sente 105
nœuds (sommets) de maillage sur la ge´ome´trie de l’aile.
Le choix de la configuration de l’AG est fixe´ apre`s plusieurs tests effectue´s sur le changement des
types de mutation et de croisement ainsi leur probabilite´, et aussi en ce re´fe´rant a` des e´tudes de´ja`
faites afin d’assurer une meilleure convergence; par exemple on a opte´ pour un croisement exte´rieur.
A la confe´rence internationale sur les AGs et leurs applications (ICGA) de 1985 [17], plusieurs
experts (Davis, Goldberg et Lingle, Smith [19, 6, 20]) ont de´crit la construction d’ope´rateurs de
re´arrangement efficaces qui combinent des traits de l’inversion et du croisement parmi lesquels on
trouve le croisement exte´rieur. Selon ce croisement, deux individus (parents) sont aligne´s et deux
lieux de croisement sont choisis d’une manie`re uniforme´ment ale´atoire sur les individus.
Les deux points de´finissent une section assortie qui est utilise´e pour effectuer un croisement
graˆce a` des ope´rateurs d’e´change position par position, les individus (fils) obtenus contiennent des
informations d’agencement partiellement de´termine´es par chacun des parents.
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La configuration de l’AG utilise´ dans notre e´tude est la suivante :
Nombre de Ge´ne´ration 40
Nombre d’individus dans la population 30
Type de se´lection Roulette
Type de croisement Croisement exte´rieur
Probabilite´ de croisement 0.9
Probabilite´ de mutation 0.003
Pre´cision de codage de parame`tres 10−4
On voit d’apre`s le tableau suivant que l’application de l’AG a bien permis de pre´server des
performances ae´rodynamiques (traine´e, et surtout la portance) et le volume; les variations de la
portance ne de´passent pas 2% de la portance cible et la variation du volume ne de´passe pas 0.656%
du volume initiale.
Fonctionnelle couˆt 0.248163
Portance 0.053989
Traˆine´e 0.078127
Bang supersonique 1.56103576
taux de variation de volume 0.656
Tab. 3 – Valeurs optimales obtenues par l’algorithme ge´ne´tique
4.4 Optimisation par hybridation se´quentielle (AG et gradient)
Dans cette troisie`me expe´rience d’optimisation de l’aile NACA, on a applique´ une hybridation
se´quentielle de l’AG et de la me´thode de gradient. On optimise d’abord au moyen de l’AG pendant
40 ge´ne´rations en travaillant sur le niveau grossier. Ensuite, on fait fonctionner la me´thode de
gradient en ope´rant sur le niveau fin. La deuxie`me phase est initialise´e avec le meilleur individu
de la solution la plus performante issue de la premie`re phase d’optimisation.
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Fig. 10 – Re´duction du crite`re de bang et d’e´lasticite´: convergence de l’AG et de la me´thode de
gradient
D’apre`s les re´sultats des graphes et du tableau suivant on constate qu’on a pu mieux re´duire
davantage le crite`re de bang.
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Fig. 11 – Historique des valeurs de la traˆıne´e, de la portance et de l’e´paisseur: convergence de
l’AG et de la me´thode degradient
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Fig. 12 – Historiques des valeurs de volume et convergence de l’AG
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Fig. 13 – Convergence de la fonctionnelle couˆt: algorithme hybride
5 Ecoulement autour de la ge´ome´trie optimise´e
Les figures suivantes repre´sentent des visualisations en 2D de la distribution de pression autour
des sections et sous l’aile NACA0012 originale et optimale pour chacune des me´thodes e´tudie´es,
ou` on voit clairement l’impact de la minimisation du crite`re de bang.
Les figures suivantes repre´sentent la visualisation en 3D de l’aile originale et des ailes optimaux,
ainsi que les sections en 2D qui nous permet de voir clairement la diffe´rence entre l’aile optimale
de chaque me´thode et l’aile originale.
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Fonctionnelle couˆt 0.13346287
Portance 0.051615
Traˆine´e 0.082702
Bang supersonique 0.80979
taux de variation de volume 2.636
Tab. 4 – Valeurs optimales obtenues par l’algorithme hybride
Fig. 14 – Pression autour des sections d’aile NACA0012: champs initial, optimise´ par l’AG, la
me´thode de gradient et l’algorithme hybride, respectivement de gauche a` droite
Dans ce qui suit on pre´sente un tableau comparatif de la dure´e d’exe´cution de chaque me´thode
e´tudie´e sur un PC, P4 1.993 MHZ avec 512 MB de RAM. On constate que l’approche du gradient
prend un temps 4 fois moins long que la me´thode e´volutionnaire, bien qu’une imple´mentation
paralle`le de l’AG acce´le´rerait la vitesse de calcul.
6 Conclusion
On a re´alise´ l’optimisation de forme d’une voilure dans le but de re´duire un crite`re lie´ au bang
sonique, tout en pre´servant les coefficients ae´rodynamiques.
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Fig. 15 – Pression sous l’aile NACA0012: champs initial, optimise´ par l’AG, la me´thode de gra-
dient et l’algorithme hybride, respectivement de gauche a` droite
Fig. 16 – Aile NACA0012, ge´ome´tries originale et optimale obtenue par l’AG
On a teste´ nume´riquement un algorithme de gradient, un algorithme ge´ne´tique (AG) et un
algorithme hybride. Les trois ont leurs me´rites respectifs.
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Fig. 17 – Aile NACA0012, ge´ome´tries optimales par la me´thode de gradient et l’algorithme hybride
Me´thode Temps d’exe´cution
Gradient 2h:42min
Ge´ne´tique 9h:36min
Hybride 10h:51min
Tab. 5 – Temps d’exe´cution de chaque me´thode
En re´gime d’e´coulement transsonique, d’autres expe´riences avaient montre´ que le proble`me de
re´duction de traˆıne´e e´tait principalement conditionne´ par l’optimisation de forme de l’extrados
dans la zone de solution faible du choc; les fonctionnelles ae´rodynamiques pre´sentent alors souvent
de nombreux optimums locaux. Notons qu’a` l’inverse, en re´gime d’e´coulement supersonique, ou` les
chocs sont attache´s aux bord d’attaque et de fuite, l’e´coulement est re´gulier dans le voisinage de
la forme qu’on optimise. Sans doute pour cette raison, on a observe´ que le cas test supersonique
e´tudie´ e´tait de complexite´ nume´rique moindre.
L’AG ope`re avec un nombre re´duit de parame`tres et fournit un optimum moins bon, mais
ve´rifiant mieux les contraintes. La me´thode de gradient est plus pre´cise et converge plus vite, mais
a` elle seule ne fournit aucune garantie sur le caracte`re global de l’optimum obtenu. Graˆce a` la
me´thode hybride, on obtient la confirmatiom que l’optimum global associe´ au calcul par l’AG est
bien dans le meˆme bassin d’attraction que celui de la me´thode de gradient.
Par ailleurs, meˆme si l’application de l’AG ne´cessite un temps de calcul assez important, la
simplicite´ de sa mise en œuvre et son efficacite´ a` prendre en compte un grand nombre de contraintes
lui confe`rent une certaine puissance et robustesse.
Enfin, une imple´mentation paralle`le est en vue pour ame´liorer l’efficacite´ en couˆt de l’AG. Cette
imple´mentation se base sur une architecture maˆıtre/esclave qui est la mieux adapte´e au proble`me
car la majeure partie du temps CPU est consacre´e a` l’e´valuation de la fonctionnelle couˆt.
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